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ABSTRAKT
V následující práci je uvedena teorie k problematice zpracování a fúze obrazu, která
v dnešní době patří do skupiny nejvíce používaných způsobů zpracování obrazu. V první
části jsou zmíněny základní poznatky o obraze a elektromagnetickém spektru. V druhé
části jsou probrána některá fakta o infračerveném záření, termokamerách, dále výhody
a nevýhody zobrazení v termografickém spektru. Dále jsou vysvětleny základní metody
vyčíslení ostrosti obrazu, segmentace a prahování přechodů a šumu. V další části práce
je uvedeno blokové schéma systému fúze obrazu a základní myšlenka postupu při jeho
implementaci. V záveřečné části práce je popsán realizovaný systém fúze obrazu a na-
chází se zde podrobný popis dosažených výsledků, zhodnocení práce a návrh budoucího
postupu pro zdokonalení celého systému.
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ABSTRACT
In this paper, there is mentioned necessary theory of image processing and fusion, which
belongs to a group of the most used ways of image processing in the present. In the first
part there is mentioned basic findings of image and electromagnetic spectrum. In the
second part there is discussed some facts of infrared radiation, thermal cameras, then
it is continued with elementary methods of image focus evaluation, segmentation and
noise thresholding. In next part there is introduced scheme of image fusion system and
basic idea of its implementation. In the end of this thesis there is described implemented
system of image fusion, detailed description of reached results, thesis rating and few
ideas of improving whole system.
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ÚVOD
Fúze obrazu patří v dnešní době mezi nejrozšířenější metody úprav obrazu. Kon-
krétní oblast fúze v termografickém spektru je velice rozšířená ve zdravotnictví, kde
poskytují kvalitnější pohled na problémy v jediném obraze namísto vyššího počtu
obrazů, které by bylo potřeba použít za normálních okolností. Nebo také je vysoce
důležitá v armádních zařízeních, kde pomáhají při hledání osob či dalších speciál-
ních využitích. V této práci bude probrána problematika základní teorie potřebná
k pochopení problematiky fúze obrazu, tedy od zpracování obrazu, přes základní
fakta o infračerveném spektru, a jednotlivé části systému fúze obrazu.
V první kapitole této práce je možné najít základní teorii vzniku obrazu, základní
fakta o elektromagnetickém spektru a zpracování obrazu (je zde uvedeno vzorkování,
kvantování, proč je potřeba převádět analogový signál na digitální). V kapitole druhé
je zmíněno několik informací o infračerveném záření, dále termografickém spektru,
jeho využití a vlastnosti, termokamerách a jejich výhodách a nevýhodách. V kapitole
tři jsou probrány některé algoritmy pro výpočet koeficientu ostrosti obrazu, jejich
funkce a důvod proč jsou tyto algoritmy potřeba. Ve čtvrté kapitole jsou defino-
vány pojmy segmentace obrazu. Dále je zde možno najít metody prahování, jejich
vzájemný rozdíl a výpočet prahů. V předposlední části práce je zobrazen diagram
systému pro fúzi obrazu a vysvětlení jednotlivých bloků. V poslední části této práce
se nalézá podrobný popis dosažených výsledků, testy jednotlivých algoritmů pou-
žitých v systému fúze obrazu, srovnání algoritmů pro výpočet koeficientů ostrosti
a filtračních metod. Dále je zde uvedeno zhodnocení celé práce a všech použitých
metod, především je zde rozebrán rozdíl Gaussova filtru a vlnkové transformace a
jejich použití.
V závěru práce je uvedeno shrnutí všech probraných problematik v celé práci,
dále jsou zde uvedeny zvolené metody, shrnutí výsledků testů, provedených v po-
slední kapitole, určení nejvhodnějších algoritmů a nakonec další postup do budoucna
pro zdokonalení realizovaného systému a jeho implementaci do profesionální sféry.
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1 ÚVOD DO ZPRACOVÁNÍ OBRAZU
1.1 Vznik obrazu
Obraz jako takový je získáván pomocí analýzy intenzity EM (elektromagnetické –
Electromagnetic), popř. jiné energie. Přesněji řečeno, paprsek energie, který se od-
ráží od libovolného objektu, tuto energii ztrácí. Analýzou tohoto odraženého paprsku
jsou získány informace o vlastnostech daného objektu, které je možné vyjádřit v čís-
lech. Existují však objekty, které jsou samy zdrojem EM vlnění, jako například
žárovka, žhavé železo nebo hvězda. Při zobrazování objektů nejčastěji využíváme
EM paprsků.[15]
1.2 EM spektrum
EM spektrum je děleno na 7 částí podle vlnových délek záření. Na obr. 1.1 je toto
rozdělení patrné. Je také vidět, že viditelná oblast EM spektra je velice úzká, pouze
od 380 nm do 780 nm. O této oblasti mluvíme jako o bílém světle. Barvu světla
určuje jeho kmitočtové složení. V dnešní době je naštěstí možné zpracovávat obraz
i z oblastí, které nejsou lidskému oku viditelné, jako například IR (infračervené –
Infrared) nebo TIR (termografické – Thermal Infrared). Využití však neuniká žádná
z oblastí. Jak je patrné z názvu, rádiové vlny se používají k rádiovému přenosu,
mikrovlny jsou nejčastěji používány v mikrovlnných troubách, jejich využití ale sahá
i do astrologie, kde jsou s jejich pomocí získávány informace o vzdálených planetách.
Rentgen se používá jak v průmyslu ke zjišťování vad výrobků, tak v lékařství ke
zkoumání zlomenin.
Obr. 1.1: Elektromagnetické spektrum
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1.3 Zpracování obrazu
Pokud je potřeba zpracovat obraz, je nutné k tomu použít adekvátní zařízení, např.
fotoaparát. Dříve fotoaparáty fungovaly tak, že na malý okamžik pustili světlo na
tzv. film, což byla folie, na kterou byla nanesena fotocitlivá látka. Podle intenzity
odraženého světla se na filmu zobrazila focená scenérie. Dnes je používáno digitální
zpracování. Snímané světlo je propuštěno přes filtry, které vyhodnotí zastoupení jed-
notlivých základních barev (např. barevný model RGB – červená, zelená, modrá)
a jejich jas v jednotlivých bodech obrazu. Tyto informace zobrazujeme v tzv. histo-
gramu.
1.3.1 Vytvoření digitálního obrazu
Jelikož většina soudobé techniky pracuje s digitální informací a bohužel obraz ve
snímané podobě nikdy digitální není, je potřeba tyto dva rozdílné systémy spojit
a to pomocí analogově digitálního převodu. V prvé řadě je potřeba ze snímaného
záření dostat hodnoty, které je možné převést do digitální podoby. Záření bude
tedy převedeno na napěťové hladiny. Takto převedený obraz nám vytvoří spojitý
napěťový průběh o určitých úrovních. Tento průběh je následně nutné rozdělit na
úseky, kterým budeme schopni přiřadit digitální hodnotu. Tento proces se nazývá
vzorkování.
Obr. 1.2: Jednoduchá ukázka vzorkování
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Z obr.1.2 je patrné, že kmitočet vzorkování byl příliš nízký, protože výsledný
digitální signál je velice nepřesný oproti původnímu analogovému. Aby k tomuto
nedocházelo, je zavedena podmínka (Nyquistův teorém), která nám říká, že vzorko-
vací kmitočet musí být vyšší než dvojnásobek mezního kmitočtu původního analogo-
vého signálu. Pokud tato podmínka dodržená není, dochází k tzv. aliasingu. Typický
příklad aliasingu je např. ve filmech s letící helikoptérou. Jelikož kamera nemá vzor-
kovací kmitočet dostatečně vysoký, aby byla schopná zobrazit točící se vrtuli, jeví
se pak jakoby stála na místě, otáčela se pomalu nebo dokonce opačným směrem.
Dalším typem aliasingu je, když se pomocí kamery snažíme zobrazit proužkovaný
objekt (např. košile), jehož proužky jsou frekventovanější, než je rozlišovací schop-
nost kamery. Těmto jevům je potřeba zabránit. K tomu se používá antialiasingový
filtr, což není nic jiného, než dolní propust, který filtruje kmitočty neodpovídající
Nyquistovu teorému. V případě digitální fotografie se před CCD snímač umisťuje
sklo, které je lehce matné. Tímto způsobem se fotografie lehce rozostří a CCD snímač
tím pádem nezachytí detaily, které by byl zpracoval špatně. U levných fotoaparátů
se místo těchto filtrů využívá vlastností levné, nekvalitní optiky.
1.3.2 Barevné modely
Barevných modelů existuje více typů, nejznámější jsou však RGB a CMYK (rozdíl
na obr. 1.3). Barevný model RGB se používá u digitálních fotoaparátů, v tomto
modelu je pak i obraz uložen. RGB využívá rozložení na 3 základní barvy, červenou,
zelenou a modrou. Vedle toho CMYK (Cyan, Magenta, Yellow, Black – azurová,
purpurová, žlutá, černá) se používá především na tisk. Vznikl z původního barevného
modelu CMY. Teoreticky by tyto 3 barvy dohromady měly tvořit černou, takováto
černá je však nekvalitní, proto byla do modelu přidána černá barva. Vedle těchto
dvou hlavních modelů existuje např. HSL (Hue, Saturation, Lightness – tón, sytost,
světlost).[13]
Obr. 1.3: Porovnání RGB a CMYK barevných modelů
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1.3.3 Histogram
Na obr. 1.4 je vidět fotografie pobřeží a jejího jasového histogramu. Histogram je
orientován zleva doprava od černé po bílou. Výškou sloupce pak určujeme množství
dané barvy v obraze. V tomto případě se jedná o ideálně exponovanou fotografii,
protože histogram obsahuje celé spektrum šedi a je orientován na střed. Jakékoli
vychýlení do stran by pro fotografii znamenalo přesvětlení nebo naopak nízký jas.
Z histogramu tedy lze vyčíst, zda-li je obraz tmavší nebo je přesvětlen, aniž bychom
se na samotný obraz museli dívat. Toto je výhodou hlavně u digitálních fotoaparátů,
které ve většině případů umí histogram zobrazit. Jejich malá a nekvalitní LCD
obrazovka totiž není schopna věrohodně zobrazit focenou expozici.[2]
Obr. 1.4: Ukázka fotky a jejího jasového histogramu
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2 OBRAZ V TERMOGRAFICKÉM SPEKTRU
2.1 Infračervené záření
Infračervené záření lze najít v oblastech vyšších než 780 nm, konkrétně až do 106 nm.
To ovšem neznamená, že je celá tato oblast obsazena pouze jedním typem záření
o stejných vlastnostech. V celé šířce se nachází 3 oblasti, FIR (vzdálené infračervené –
Far Infrared), MIR (střední infračervené – Mid Infrared), NIR (blízké infračervené –
Near Infrared), pro které existují rozdílná využití. NIR záření obsahuje vlnové délky
od 780 nm do 3 𝜇m. Využíváme ho u ovladačů k domácím spotřebičům (do 1𝜇m),
dále v optických přenosech (cca 1200 nm – 1700 nm) a také v tzv. nočních viděních.
FIR záření je využíváno primárně k astrologickým účelům.[9]
2.2 Termografické spektrum
Asi nejzajímavější částí FIR spektra je malá oblast na jeho rozhraní s MIR. Tato
oblast se nazývá TIR (termografické – Thermal Infrared). Přesněji se jedná o oblast
mezi 3𝜇m a 14𝜇m. S tímto typem záření se běžně setkáváme ve formě tepla. Zdrojem
tedy může být jakýkoli předmět, který do okolí emituje teplo. Celá tato oblast je
rozdělena do 3 částí, LWIR (dlouhovlnné IR – LongWave IR), MWIR (IR o středních
vlnách – Mid Wave IR) a LTW (okno s nízkým přenosem – Low Transmittance
Window). LTW je pro nás nepoužitelné z důvodu vysokého rušení odrazy slunečních
paprsků. Další dvě oblasti jsou velice důležité, protože právě v nich najdeme záření
emitované všemi předměty.[10]
2.3 Kamery pro TIR a jejich využití
Jelikož TIR záření není lidskému oku viditelné, je předem jasné, že ho nezachytíme
ani pomocí obyčejných či digitálních fotoaparátů. Je tedy zřejmé, že pro jeho zazna-
menávání je potřeba speciální zařízení, které je toho schopné. Tato zařízení se jme-
nují termokamery. Pokud vezmeme v potaz fakt, že většina pozemských předmětů
emituje záření z oblasti LWIR a jen málo i z MWIR, nabízí se okamžitě možnost
rozdělení těchto kamer na dva typy. Termokamery zachycující pouze LWIR a dále
na ty, co umí zachytit oboje MWIR i LWIR. První typ používá nechlazené senzory,
nejčastěji založené na změně odporu s teplotou, je tudíž levnější, menší a lehčí, vý-
sledkem je však méně kvalitní výstup. To nám však nemusí vždy vadit, pokud chceme
zobrazit něco, co kvalitu nepotřebuje. Využití těchto kamer je tedy v průmyslu, kde
se pomocí nich určuje špatná teplotní izolace, tepelné úniky u domů nebo s jejich
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pomocí policie hledá osoby v oblastech se špatnou viditelností. Druhý typ využívá
senzorů chlazených až na 4 K. Takovéto kamery však musí být uzavřeny ve vakuové
schránce, jsou mnohem dražší a větší. Navzdory tomu mají však mnohem kvalitnější
výstup. Jejich využití se najde primárně v lékařství, např. k odlišení nádorové tkáně
od zdravé.
Obr. 2.1: Příklad fotografie z termokamery
2.4 Výhody a nevýhody TIR
S využitím poznatků z předchozích oddílů je možno určit pár základních nevýhod.
Jednou hlavní nevýhodou je tedy vysoká cena zařízení, které jsou schopny tuto
oblast zobrazit. Druhou nevýhodou je velice omezená možnost zaostření takovýchto
obrazů, což vyplývá z toho, že každé těleso vyzařuje záření všude kolem sebe. Kolem
všech objektů tedy vzniká lehká koróna. Další nevýhodou je, že obraz nezobrazuje
předmět ve svých vlastních barvách, ale v barvách určených pomocí teplot. Jedná-li
se o předmět o jedné teplotě, v obraze bude vidět pouze jeho obrys.
Hlavní výhodou těchto obrazů je zobrazení věcí, které lidské oko nevidí, např.
nádor v těle nebo ukrytá zbraň. Dále také téměř nemožné oklamání u bezpečnostních
zařízení, např. rozeznávání obličejů (obyčejnou kameru lze oklamat fotografií) nebo
identifikace pomocí rozložení žil v ruce, které je pro každého člověk unikátní.
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3 OSTŘENÍ OBRAZU
3.1 Obraz se zaostřením na více objektů
Obraz se zaostřením na více objektů (dále VZ – vícenásobné zaostření) je obraz,
který neobsahuje pouze jeden zaostřený objekt, ale obsahuje jich hned několik a to
i v různých vzdálenostech. Je ovšem jasné, že tohoto nelze dosáhnout žádným kla-
sickým zařízením (fotoaparát, kamera), protože objektiv, stejně jako lidské oko, není
schopen zaostřit na více hladinách zároveň. K tomu, aby bylo možné vytvořit VZ,
je tedy potřeba více stejných fotografií, pouze s rozdílným zaostřením, a adekvát-
ního softwaru, který je bude schopen spojit. Tato operace se nazývá fúze obrazu.
V jednoduchosti, software provádějící fúzi rozdělí dostupné obrazy na části, vybere
takové, které vykazují nejlepší ostrost a spojí je do jednoho výsledného obrazu, který
se tedy celý skládá z ostrých částí. Jelikož toto je velice laicky řečeno, je potřeba
v dalších oddílech probrat problematiku algoritmů pro výpočet ostrosti obrazu, pro
provedení fúze a finální vyhlazení obrazu.
3.2 Určení ostrosti obrazu
Aby bylo možné zjistit míru ostrosti obrazu, nebo jeho částí, je potřeba zavést čísel-
nou hodnotu, podle které jsme toto schopni určit. Tato hodnota se nazývá koeficient
ostrosti a existuje poměrně velký počet způsobů, jak ho získat. Všechny tyto způsoby
by však měly splňovat několik základních parametrů:
1. nezávislost na obsahu obrazu,
2. koeficient musí mít jen jednu maximální hodnotu,
3. co nejméně složité na výpočet.
V dalších oddílech bude probráno několik základních algoritmů pro výpočet ostrosti
obrazu. Mějme tedy funkci 𝑓(𝑥, 𝑦) jako úroveň jasu pixelu (𝑥, 𝑦).
3.2.1 Rozptyl
Nejjednodušší algoritmus je rozptyl úrovní jasu 𝑘var v obraze. Výpočet tohoto para-
metru pro obraz o 𝑀 ·𝑁 pixelech je:[6]
𝑘var =
1
𝑀 ·𝑁
∑︁
𝑥
∑︁
𝑦
(𝑓(𝑥, 𝑦)− 𝜇)2, (3.1)
kde
𝜇 =
1
𝑀 ·𝑁
∑︁
𝑥
∑︁
𝑦
𝑓(𝑥, 𝑦). (3.2)
16
Pokud za 𝑀 a 𝑁 dosadíme rozměry celého obrazu, vyjde nám hodnota ostrosti
pro celý obraz. Namísto toho obraz rozdělíme na části (velikost částí se bude lišit
podle potřeb, mohou svou velikost i měnit) a za 𝑀 a 𝑁 dosadíme jejich rozměry.
Tím získáme údaje o ostrosti v jednotlivých místech obrazu.
3.2.2 Gradient
Další možností je výpočet pomocí EOG (energie obrazového gradientu – Energy of
Image Gradient):[6]
𝑘EOG =
∑︁
𝑥
∑︁
𝑦
(𝑓 2𝑥 + 𝑓
2
𝑦 ), (3.3)
kde
𝑓𝑥 = 𝑓(𝑥+ 1, 𝑦)− 𝑓(𝑥, 𝑦), (3.4)
𝑓𝑦 = 𝑓(𝑥, 𝑦 + 1)− 𝑓(𝑥, 𝑦). (3.5)
Ze vzorců je patrné, že v této metodě je využito rozdílu dvou sousedních hodnot
jasu pixelu. Kvadráty těchto rozdílů se nakonec sečtou. EOG bude tedy kvadraticky
růst s velikostí rozdílů sousedních pixelů. Tedy čím ostřejší obraz, tím vyšší EOG
(vysoký rozdíl jasu sousedních pixelů znamená rychlý přechod, tedy ostrou hranu,
nízký rozdíl by znamenal pomalý přechod, tedy rozmazanou hranu, nulový rozdíl
pak znamená jednotvárnou plochu).
3.2.3 Tenengrad
Tenengrad je založen na výpočtu velikosti gradientu pomocí Sobelova operátoru.[6]
𝑘ten =
𝑀−1∑︁
𝑥=2
𝑁−1∑︁
𝑦=2
[∇𝑆(𝑥, 𝑦)]2 pro ∇𝑆(𝑥, 𝑦) > 𝑇, (3.6)
kde 𝑇 je hranice rozlišovací schopnosti a ∇𝑆(𝑥, 𝑦) je velikost Sobelova gradientu,
kterou je možno vyjádřit jako
∇𝑆(𝑥, 𝑦) = [︀∇𝑆𝑥(𝑥, 𝑦)2 +∇𝑆𝑦(𝑥, 𝑦)2]︀ 12 , (3.7)
kde
∇𝑆𝑥(𝑥, 𝑦) = {− [𝑓(𝑥− 1, 𝑦 − 1) + 2𝑓(𝑥− 1, 𝑦)
+𝑓(𝑥− 1, 𝑦 + 1)] + [𝑓(𝑥+ 1, 𝑦 − 1)
+2𝑓(𝑥+ 1, 𝑦)] + [𝑓(𝑥+ 1, 𝑦 + 1)]} , (3.8)
∇𝑆𝑦(𝑥, 𝑦) = {[𝑓(𝑥− 1, 𝑦 − 1) + 2𝑓(𝑥, 𝑦 − 1)
+𝑓(𝑥+ 1, 𝑦 − 1)]− [𝑓(𝑥− 1, 𝑦 + 1)
+2𝑓(𝑥, 𝑦 + 1)]− [𝑓(𝑥+ 1, 𝑦 + 1)]} . (3.9)
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3.2.4 Energie Laplaceova operátoru
Další metodou pro analýzu vysokých frekvencí souvisejících s ostrostí obrazu je
energie Laplaceova operátoru.
EOL (Laplaceova enegie – Energy of Laplacian) vypočítáme následujícími výrazy:[6]
𝑘EOL =
∑︁
𝑥
∑︁
𝑦
(𝑓𝑥𝑥 + 𝑓𝑦𝑦)
2, (3.10)
kde
𝑓𝑥𝑥 + 𝑓𝑦𝑦 =− 4𝑓(𝑥, 𝑦 − 1)− 𝑓(𝑥− 1, 𝑦 − 1) + 20𝑓(𝑥, 𝑦)
− 4𝑓(𝑥− 1, 𝑦)− 𝑓(𝑥− 1, 𝑦 + 1)
− 4𝑓(𝑥, 𝑦 + 1)− 𝑓(𝑥+ 1, 𝑦 − 1)
− 4𝑓(𝑥+ 1, 𝑦)− 𝑓(𝑥+ 1, 𝑦 + 1). (3.11)
3.2.5 Součet modifikovaných Laplaceových operátorů
V případě EOL se může stát, že se druhé derivace navzájem vyruší vlivem opač-
ných znamének. Proto byla vyvinuta ML (Modifikovaná Laplaceova transformace –
Modified Laplacian):[6]
∇2𝑀𝐿𝑓(𝑥, 𝑦) = |2𝑓(𝑥, 𝑦)− 𝑓(𝑥− 𝑠𝑡𝑒𝑝, 𝑦)− 𝑓(𝑥+ 𝑠𝑡𝑒𝑝, 𝑦)|
+ |2𝑓(𝑥, 𝑦)− 𝑓(𝑥, 𝑦 − 𝑠𝑡𝑒𝑝)− 𝑓(𝑥, 𝑦 + 𝑠𝑡𝑒𝑝)| . (3.12)
Aby ML zahrnula veškeré možnosti kombinací kroků, byla použita proměnná 𝑠𝑡𝑒𝑝.
V našem případě bude tato proměnná vždy rovna 1.
SML (součet modifikovaných Laplaceových operátorů – Sum-modified-Laplacian):[6]
𝑘SML =
𝑖=𝑥+𝑁∑︁
𝑖=𝑥−𝑁
𝑗=𝑦+𝑁∑︁
𝑗=𝑦−𝑁
∇2𝑀𝐿𝑓(𝑖, 𝑗), pro ∇2𝑀𝐿𝑓(𝑖, 𝑗) ≤ 𝑇. (3.13)
kde 𝑇 je hranice rozlišovací schopnosti.
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3.2.6 Srovnání algoritmů
Jelikož dostupných algoritmů pro výpočet ostrosti obrazu je více, je potřeba ur-
čit, který z nich bude nejlepší pro využití v této práci, tedy pro výpočet ostrosti
v termografickém spektru.
Na základě výsledků srovnání těchto algoritmů je možné říct, že nejlepší z nich
jsou metody SML a EOL, které poskytovaly zdaleka nejvyšší přesnost, na druhou
stranu jsou složitější na výpočet, je tedy výhodné je použít pro přesné, ale nikoli
rychlé zaostřování.[10] Jako nejrychlejší algoritmus se ukázal EOG, jehož výpočet
byl až dvakrát rychlejší než SML či EOL.
19
4 FÚZE OBRAZU
Jak už bylo řečeno v předchozích oddílech, fúze obrazu slouží k obdržení celého
ostrého obrazu, který nelze pořídit se zařízeními s jedinou optikou. Jelikož zařízení,
která jsou schopná pořídit plně zaostřený obraz, jsou velice drahá a prozatím stále
ve fázi vývoje a testování, je tedy potřeba výsledný ostrý obraz vytvořit pomocí
programu. Algoritmů pro fúzi obrazu najdeme hned několik, ale ne všechny budou
vyhovovat našemu využití. Fúze obrazu se dá rozdělit na dva typy. Fúze obrazů
překrytím přes sebe a fúze segmentů vstupních obrazů. Fúze překrytím je hlavně
používána při fúzi obrazů z různých zdrojů, např. termokamera a noční kamera. Fúze
segmentů je ideální pro fúzi obrazů stejné scény ze stejného zařízení, ale s odlišným
zaostřením.[8]
4.1 Segmentace obrazu
K tomu, aby bylo možné z několika různě zaostřených obrazů vytvořit jeden ostrý,
je jasné, že je potřeba použít nejostřejší části všech obrazů, které se s použitím fúze
spojí. Tento proces se nazývá segmentace. Typů segmentací existuje široká škála,
stejně jako fúzí. Pro problematiku této práce byly vybrány dva nejvhodnější typy,
pravidelná a dynamická segmentace.
4.1.1 Pravidelná segmentace
Jak už název napovídá, pravidelná segmentace bude dělit obraz na pravidelné tvary,
v našem případě čtverce dané velikosti. Hlavní výhodou této metody oproti dy-
namické je její výpočetní nenáročnost. Vstupní obrazy jsou jednotně rozděleny na
obdélníky stejné velikosti, jež je vypočtena z velikosti obrazu, následně je porovnána
ostrost jednotlivých segmentů. Po určení ostrosti jsou vybrány segmenty s nejvyš-
šími koeficienty a poskládány do nového obrazu, který následně projde procesem
vyhlazení přechodů jednotlivých segmentů. V tomto procesu se však projeví zásadní
nevýhoda této segmentace. Jelikož tato metoda není ovlivněna tvary objektů, může
se stát, že menší části některých objektů budou obsaženy v segmentech jiného vstup-
ního obrazu, než zbytek celého objektu. Tímto dojde k výskytu vysokého přechodu,
který je potřeba vyhladit, což se ale projeví na kvalitě celé okolní oblasti, popřípadě
celého obrazu, jelikož je potřeba tento přechod a jeho okolí rozostřit (v závislosti na
přechodu).
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Obr. 4.1: Vstupní obraz a Obr. 4.2: Vstupní obraz b
Obr. 4.3: Výsledný obraz c
Na Obr.4.1, 4.2, 4.3 je příklad fúze, která je založena na pravidelné segmentaci
vstupních obrazů. Viditelné je, že některé okrajové části vrtulníku jsou ve výsledném
obrazu rozmazané, protože zastupují menší část segmentu, než zbytek ostrého po-
zadí. Fotografie a velikost segmentů jsou pouze ilustrační, aby byl patrný nedostatek
této segmentace.
4.1.2 Dynamická segmentace
Na rozdíl od pravidelné segmentace, tato metoda bere v potaz tvar objektů, čímž
nedojde k situaci, která může nastat v předchozí metodě. Jednoduchý příklad algo-
ritmu pro hledání ostrých objektů je tento:
1. Segmentace náhodného vstupního obrazu na třetiny (vertikálně),
2. výpočet koeficientů ostrosti pro všechny tři segmenty,
3. výběr segmentu s nejvyšším koeficientem,
4. detekce ostrých hran ve vybraném segmentu,
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5. výběr objektu mezi ostrými hranami,
6. detekce ostrých hran v ostatních segmentech,
7. sloučení všech ostrých hran do jedné masky,
8. aplikace masky na všechny ostatní vstupní obrazy,
9. výpočet koeficientů ostrosti uvnitř masky u všech vstupních obrazů,
10. porovnání koeficientů,
11. výběr objektu z obrazu s nejvyšším koeficientem uvnitř masky,
12. opakování procesu pro všechny obrazy, které ještě nebyly segmentovány,
13. sloučení všech masek do výstupního obrazu.
4.2 Prahování přechodů
Prahováním přechodů je myšleno vyhlazování přechodových jevů na hranici seg-
mentů ve výstupním obraze. Jelikož jednotlivé segmenty jsou vybrány z různých
obrazů, jejich přechody mezi nimi nebudou nikdy naprosto souhlasné. Samozřejmě
se jedná o jev nežádoucí a je proto nutné jej odstranit. Avšak odstraňování tohoto
jevu zároveň degraduje kvalitu výstupního obrazu, čím vyšší bude hodnota pře-
chodu, tím méně kvalitní obraz vznikne. Proto je nutné, aby se předešlo vysokým
hodnotám přechodu. Nejjednodušší metodou je dostatečně vysoký počet vstupních
obrazů s odlišným zaostřením, dalším způsobem je použití dynamické segmentace,
která má vlastnost tyto přechody částečně potlačit tím, že jednotlivé segmenty jsou
nepravidelné a většinou nevytvoří rovnou přechodovou linii.
Teď, když je jasné jak nejlépe předcházet přechodům, je nutné zmínit, jak se jich
zbavit. Pro tuto činnost uvedeme 3 uvažované metody:
• Filtrování dolní propustí,
• gaussova eliminace,
• prahování detailních koeficientů vlnkové transformace.
4.2.1 Filtrování dolní propustí
Základní princip dolní propusti je ten, že propouští pouze kmitočty nižší, než je její
mezní kmitočet. A právě tato vlastnost je pro nás velice důležitá. Pohlédneme-li
totiž na přechod mezi segmenty z pohledu analytického, jedná se o rázový impuls
s vysokým kmitočtem. Vhodným nastavením mezního kmitočtu tedy nepropustíme
vysoké kmitočty, čímž dosáhneme jejich vyhlazení. Toto ovšem může mít vliv na
přechody, které jsou v obraze žádoucí, jako například přechod dvou různých pozadí
(roh domu, dveře ve zdi). Zároveň s přechody se odfiltruje i šum v obraze.
Matice 4.1 zobrazuje příklad konvoluční masky pro dolní propust.
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M =
1
8
·
⎛⎜⎝ 0 1 01 4 1
0 1 0
⎞⎟⎠ (4.1)
4.2.2 Gaussův filtr
Asi nejsložitějším způsobem vyhlazení přechodů mezi třemi vybranými způsoby je
Gaussův filtr. Bohužel tato metoda příliš nevyhovuje našemu problému, protože
ovlivňuje všechny kmitočtové složky obrazu, nikoli pouze vysoké. Přestože nižší kmi-
točty jsou ovlivněny méně než ty vyšší, stále se jedná o značné snížení kvality celého
obrazu. Dalším faktorem je fakt, že tuto metodu nelze použít univerzálně na jakýkoli
obraz, protože pro každý obraz zvlášť je potřeba použít jinou hodnotu vstupního pa-
rametru. Z tohoto důvodu je tato metoda použitelná spíše na obrazy, které obsahují
vysokou úroveň šumu.
Matice 4.2 zobrazuje příklad konvoluční masky 2D-Gaussova filtru.[5]
M =
1
273
·
⎛⎜⎜⎜⎜⎜⎜⎝
1 4 7 4 1
4 16 26 16 4
7 26 41 26 7
4 16 26 16 4
1 4 7 4 1
⎞⎟⎟⎟⎟⎟⎟⎠ (4.2)
4.2.3 Prahování detailních koeficientů vlnkové transformace
V dnešní době asi nejvíce používaná metoda je vlnková (waveletová) transformace.
[7] [12] [14] Přestože je složitější na výpočet, je zdaleka nejúčinnější jak po stránce
vyhlazování přechodů, tak po stránce kompresní[12].
Obr. 4.4: Rozklad vlnkovou transformací
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Základním principem vlnkové transformace je rozklad vstupního signálu pomocí
horní (impulzní odezva odvozena z mateřské funkce) a dolní (impulzní odezva od-
vozena z měřítkové funkce) propusti na detailní a aproximační koeficienty. V našem
případě používáme vlnkovou transformaci na obraz, což je dvourozměrný signál.
Transformace tedy bude probíhat nejprve na řádcích a poté na sloupcích. Na obr.
4.4 je zobrazena matice detailních (HH, LH, HL) a aproximačních koeficientů (LL),
kde H značí high pass – horní propust a L low pass – dolní propust. Postup je tedy
takový, že postupně na sloupce a řádky aplikujeme kombinace horní a dolní propusti
(celkem tedy 4 kombinace). V případě víceúrovňového rozkladu aplikujeme stejný
postup na aproximační koeficienty, tedy takové na které bylo aplikována kombinace
LL. Takto filtrovaný signál je následně podvzorkován dvěmi, tedy každý druhý vzo-
rek je vypuštěn (jedná se tedy o ztrátovou kompresi, při zpětné transformaci jsou
vymazané vzorky nahrazeny vzorkem nulovým). Takto získané koeficienty je nutno
podle určitých pravidel prahovat, abychom se zbavili nežádoucích jevů v obraze,
jako je například šum.
Bylo tedy zmíněno, že je potřeba koeficienty odpovídající šumu a přechodům
buď upravit nebo vymazat. Tento proces se nazývá prahování, s čímž je zároveň
spojen proces určení prahové hodnoty. Existuje ale několik technik prahování a záro-
veň několik způsobů určení používané hodnoty prahu[14]: prahování tvrdé, měkké
a polo-měkké.
Tvrdé prahování
Prahování tvrdé znamená, že po vyhodnocení všech detailních vlnkových koefici-
entů je veškerým absolutním hodnotám nižším než absolutní prahová automaticky
přiřazena hodnota 0 (viz. obr. 4.5).
𝑐(𝑖) =
{︃
𝑐(𝑖), |𝑐(𝑖)| ≥ 𝑇,
0, |𝑐(𝑖)| < 𝑇, (4.3)
kde 𝑐(𝑖) jsou hodnoty koeficientů po procesu prahování, 𝑐(𝑖) jsou hodnoty před
prahováním a 𝑇 je hodnota prahu.
Měkké prahování
Co se týče měkkého prahování, vzniklo přidáním jedné operace do tvrdého prahování,
a to sice odečtením hodnoty prahu ode všech nenulových koeficientů, což je viditelné
na obr. 4.5. Důvodem je eliminace šumu v celém signálu.
𝑐(𝑖) =
{︃
sign [𝑐(𝑖)] · |𝑐(𝑖)− 𝑇 | , |𝑐(𝑖)| ≥ 𝑇,
0, |𝑐(𝑖)| < 𝑇, (4.4)
kde sign [𝑐(𝑖)] zastupuje znaménko koeficientu.
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Obr. 4.5: Graf tvrdého (vlevo) a měkkého (vpravo) prahování
Polo-měkké prahování
Jak je vidět na obr. 4.6, v tomto prahování jsou použity dvě hodnoty prahu, aby se
předešlo skokové změně prahovaných koeficientů
𝑐(𝑖) =
⎧⎪⎨⎪⎩
𝑐(𝑖), |𝑐(𝑖)| ≥ 𝑇2,
sign [𝑐(𝑖)] · [|𝑐(𝑖)|−𝑇1]·𝑇2
𝑇2−𝑇1 , 𝑇1 ≤ |𝑐(𝑖)| < 𝑇2,
0, |𝑐(𝑖)| < 𝑇1,
(4.5)
kde 𝑇1 a 𝑇2 jsou prahy, přičemž 𝑇1 udává pravou prahovou hodnotu a určuje se podle
vztahu jako ostatní prahy, a 𝑇2 je pomocný práh, pro který platí podmínka 𝑇2 > 𝑇1.
Obr. 4.6: Graf polo-měkkého prahování
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4.2.4 Výpočet prahové hodnoty
Abychom vůbec mohli prahování provést, je nejprve nutné vyjádřit hodnotu prahu,
se kterým se bude nadále pracovat. Volba prahu má vliv na kvalitu výsledného
signálu, proto je nutno zvolit jej tak, aby nebyl příliš nízký, ani příliš vysoký. Opět
existuje více způsobů výpočtu prahu. Byly vybrány dvě metody:
• Univerzální práh,
• minimalizace Bayesovy rizikové funkce.
Univerzální práh
Jedna z nejčastěji používaných metod pro odhad prahové hodnoty[3]. Z názvu však
plyne, že nebude nejpřesnější. Výpočet prahové hodnoty:[3]
𝑇 = 𝜎𝑒𝑠𝑡 ·
√︀
2 · log(𝑁), (4.6)
kde N udává počet pixelů vstupního obrazu a 𝜎𝑒𝑠𝑡 je směrodatná odchylka šumu,
která může být vyjádřena pomocí:[3]
𝜎𝑒𝑠𝑡 =
Me(𝑐1𝐷)
0, 6745
, (4.7)
kde Me(𝑐1𝐷) je medián všech detailních koeficientů první úrovně rozkladu.
Minimalizace Bayesovy rizikové funkce
Poněkud složitější metoda, naopak ale podstatně účinnější než univerzální práh[7].
𝑇 =
𝜎2𝑒𝑠𝑡
𝜎2𝑠
, (4.8)
kde směrodatné odchylky šumu 𝜎𝑠 a 𝜎𝑒𝑠𝑡 mohou být vyjádřeny jako
𝜎𝑒𝑠𝑡 =
Me(𝑐1𝐷)
0, 6745
, (4.9)
𝜎𝑠 =
∑︀
𝑖 𝑐(𝑖)
𝑁
− 𝜎𝑒𝑠𝑡. (4.10)
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5 NÁVRH SYSTÉMU FÚZE OBRAZU
Jelikož byla probrána potřebná teorie, je možné navrhnout systém, který fúzi obrazu
provede. Na obr. 5.1 je zobrazen diagram celého systému. Jednotlivé bloky budou
následně vysvětleny.
Obr. 5.1: Diagram systému fúze obrazu
Databáze obrazů
Databáze obsahuje obrazy pořízené termokamerou ve formátu, který je dán výrob-
cem.
Extrakce teplotní matice
Během práce už bylo několikrát zmíněno, že fúze bude probíhat v termografickém
spektru. To se lehce odlišuje od klasického obrazu, kde by byli extrahovány z obrazu
jasové složky. Zde, namísto jasových složek, obraz obsahuje složky teplotní, které je
taktéž potřeba extrahovat.
Segmentace
V tomto bloku proběhne segmentace obrazu, která je zmíněná v kapitole 4.
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Křivka ostrosti
U jednotlivých segmentů je potřeba zjistit koeficienty ostrosti, které jsou vyneseny
do křivky. Toto bude provedeno pomocí algoritmů (zmíněných v kapitole 3) u všech
vstupních obrazů.
Výběr nejostřejších segmentů
Koeficienty jednotlivých segmentů budou porovnány mezi sebou, budou vybrány
ty nejvyšší z nich. Toto by mělo zajistit složení obrazu s nejvyšším koeficientem
ostrosti.
Fúze a váhování
V tomto bloku jsou nejostřejší segmenty spojeny do výsledného obrazu.
Vyhlazení
V konečné fázi projde obraz procesem vyhlazení pomocí metody Gaussova filtru
nebo vlnkové transformace, které budou srovnány.
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6 IMPLEMENTACE SYSTÉMU
Systém byl realizován podle předešle uvedeného schématu na obr. 5.1 v prostředí
MATLAB. Nejprve je tedy načtena databáze obrazů, následně je extrahována tep-
lotní matice, poté je provedena segmentace spolu s výpočtem koeficientů ostrosti.
Dalším krokem je porovnání těchto koeficientů mezi jednotlivými obrazy a následná
fúze těch nejostřejších segmentů do výstupního obrazu, který je filtrován předem
zvoleným způsobem (Gaussův filtr, vlnková transformace a prahování).
6.1 Popis hlavní funkce
Celý systém je volán jedinou funkcí fuze(), jejímž vstupním parametrem je řetězec
proměnných settings. Naplňování tohoto řetězce probíhá přes uživatelské rozhraní,
které bude podrobněji probráno později.
Pomocí této funkce jsou volány další podfunkce, které vykonávají jednotlivé
úlohy jim přiřazené (načtení databáze, algoritmy pro výpočet koeficient ostrosti,
fúze...). Z důvodu přehlednosti má každá úloha přiřazenou svou vlastní podfunkci.
Jelikož je systém implementován v prostředí MATLAB, byly využity již předefi-
nované funkce pro práci s obrazy (Gaussův filtr, vlnková transformace...).
Výstupem hlavní funkce jsou dva obrazy, a to sice výstupní obraz fúze před
filtrací a po filtraci. Oba jsou následně zobrazeny v uživatelském rozhraní, aby je
bylo možné porovnat.
Obr. 6.1: Příklad výstupu systému
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6.2 Uživatelské rozhraní
Obr. 6.2: Uživatelské rozhraní systému
Na obr. 6.2 je zobrazené uživatelské rozhraní používané k volbě parametrů fúze.
Tlačítka
Image folder path – pomocí tohoto tlačítka volí uživatel složku, ve které se nachází
obrazy formátu *.BMT.
Fusion – tímto tlačítkem je spuštěna hlavní funkce programu, která je popsána v
předchozím textu.
Save images – toto tlačítko umožňuje uložení obou výstupních obrazů ve formátu
*.mat, který MATLAB používá.
Volba parametrů
Pokud uživatel uživatel nezvolí žádné vlastní parametry, systém použije parametry
předdefinované.
Evaluation type – volba algoritmu pro výpočet koeficientů ostrosti.
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Filter type – volba způsobu filtrování mezi Gaussovým filtrem a vlnkovou trans-
formací.
Sigma – volba poloměru Gaussova filtru.
Wavelet type – volba typu vlnek použitých pro vlnkovou transformaci.
Threshold type – volba způsobu prahování detailních koeficientů vlnkové trans-
formace.
Level of decomposition – volba počtu úrovní dekompozice obrazu.
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7 DOSAŽENÉ VÝSLEDKY
7.1 Algoritmy pro výpočet koeficientů ostrosti
Původním teoretickým předpokladem bylo, že nejlepší výsledky bude vykazovat me-
toda SML. To se ovšem testy nepotvrdilo.
Na obr. 7.1 jsou vidět výsledky po provedení fúze bez filtrování při použití roz-
dílných algoritmů. Je viditelné, že metoda SML je velice náchylná na zachytávání
ostrého šumu, kterého je v termografických obrazech větší množství, než v obrazech
ve viditelném spektru. Naproti tomu metoda Tenengrad se ukazuje být zřejmě nejú-
činnějším algoritmem pro termografické spektrum. Výstupní obraz získaný pomocí
tohoto algoritmu má zdaleka nejméně šumu.
Obr. 7.1: Fúze obrazu žárovky pomocí algoritmů: a) SML, b) EOL, c) EOG, d)
Tenengrad
Na obr. 7.2 je zřetelné, že umístění žárovek hraje velikou roli na přítomnost
šumu v obraze. Oproti předchozímu obrazu je vidět, že obě žárovky jsou velice
dobře rozpoznatelné a v obraze je minimální množství šumu. To je způsobeno větší
vzdáleností fotoaparátu a bližší žárovky (fotoaparát není tolik ovlivněn teplotními
úniky, takže bezpečně rozpozná obě žárovky).
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Obr. 7.2: Fúze obrazu pomocí algoritmů: a) SML, b) EOL, c) EOG, d) Tenengrad
Na obr. 7.3 jsou zobrazeny další výsledky, tentokrát jsou na obraze dvě osoby,
jedna blíže objektivu než druhá. V tomto testu byla záměrně vynechána metoda
EOL, protože stejně jako v testu předchozím vykazuje téměř stejné výsledky jako
metoda SML. Zde je však znatelně více vidět rozdíl mezi metodou Tenegrad a SML.
Zatímco obličej získaný metodou SML má nejasné rysy a je spíše rozmazaný, metoda
Tenengrad vykazuje poměrně dobrou ostrost. Naproti tomu v tomto testu překvapuje
i metoda založená na rozptylu, kde jsou rysy vzdálenější osoby (především obličejové)
znatelně výraznější.
Na obr. 7.4 jsou tentokrát jiné osoby, výsledky jsou však stejné jako u předchozího
testu. Tentokrát jsou rysy obou osob ještě více rozpoznatelné, což je způsobeno
menším rozsahem teplot v obličejích. Potvrzuje se tedy, že metoda SML není vhodná
pro použití v termografickém spektru, naproti tomu jsou vhodné všechny jednodušší
metody (rozptyl, EOG, Tenengrad), které jsou méně náchylné na šum a vyznačují
se lepšími detaily.
Na obr. 7.5 bohužel nejsou předměty rozpoznatelné, což je způsobeno absencí de-
tailů. Výraznější předmět je mobilní telefon a ten méně výrazný je baterie. Absence
detailů je způsobena téměř konstantní teplotou obou předmětů (oproti obličeji, který
má v každém místě jinou teplotu). U mobilního telefonu, jehož teplota je v obraze
nejvyšší, jsme schopni bezpečně rozpoznat obrys, naproti tomu u baterie je vidět
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Obr. 7.3: Fúze obrazu pomocí algoritmů: a) SML, b) Rozptyl, c) EOG, d) Tenengrad
Obr. 7.4: Fúze obrazu pomocí algoritmů: a) SML, b) Rozptyl, c) EOG, d) Tenengrad
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Obr. 7.5: Fúze obrazu pomocí algoritmů: a) SML, b) Rozptyl, c) EOG, d) Tenengrad
spíše jen výraznější šum, tvar není vůbec identifikovatelný.
Výsledek těchto testů je tedy zřejmý. Nejméně vhodným algoritmem pro výpo-
čet koeficientů ostrosti v obrazech v termografickém spektru je metoda SML a EOL.
O něco lepší jsou metody rozptyl a EOG, stále se však u nich vyskytuje větší množ-
ství šumu, než u metody Tenengrad. Nejvhodnější metodou je tedy Tenengrad, která
bude zároveň použita v dalších testech filtračních algoritmů.
7.2 Filtrační algoritmy
Jak již název napovídá, bude tato část věnována testům algoritmů filtrace šumu.
Jako výpočetní algoritmus koeficientů ostrosti bude použit Tenengrad, který se
v předchozích testech ukázal jako nejvhodnější kandidát.
Na obr. 7.6 jsou vidět čtyři obrazy, jeden nefiltrovaný a tři filtrované, na které
byl použit Gaussův filtr, pokaždé s rozdílným poloměrem. Na obrazech je patrné,
že čím větší poloměr zvolíme, tím rozmazanější obraz bude, tedy tím nižší kmitočty
filtrujeme. Velikost poloměru závisí jen a pouze na uživateli a typu obrazu. Pro
tento obraz je nejspíše nejvhodnější poloměr 0, 8, kde je šum částečně potlačen,
ale pořád jsou viditelné detaily. Při použití poloměru 1, 2 je zřejmé, že obraz je už
příliš rozmazaný, šum je sice potlačený nejvíc, spolu s ním je ale potlačena i většina
detailů.
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Obr. 7.6: Srovnání nefiltrovaného obrazu a obrazů filtrovaných Gaussovým filtrem s
poloměrem: b) 1,2 c) 0,4 d) 0,8
Obr. 7.7: Srovnání vlnkových transformací s měkkým prahováním, úrovní dekompo-
zice 6 a typem vlnek: b) Symlet úroveň 8 c) Haar d) Coiflet úroveň 5
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Obr. 7.8: Srovnání obrazů filtrovaných vlnkovou transformací s typem vlnek Coiflet,
úrovní dekompozice 6 a typem prahování: b) měkké c) tvrdé d) polo-měkké
Obr. 7.9: Srovnání obrazů filtrovaných vlnkovou transformací s typem vlnek Symlet,
úrovní dekompozice 6 a typem prahování: b) měkké c) tvrdé d) polo-měkké
37
Na obr. 7.7 je zobrazen test rozdílných typů vlnek při použití vlnkové trans-
formace. Nejhoršími kandidáty mezi typy vlnek jsou očividně Haarovy vlnky, které
obraz transformují čtvercově, což je v našem případě naprosto nepoužitelné. Naproti
tomu Symlety i Coiflety vykazují velice podobné výsledky. Přestože jsou rozdíly ne-
patrné, je vidět, že v případě Symletů dochází k lepšímu potlačení šumu v pozadí,
ale zároveň i k lehce většímu potlačení detailů obličeje. To může ovšem být způso-
beno typem prahování nebo úrovní dekompozice. V dalších testech tedy dojde ke
změnám v prahování a dekompozicích a v konečné fázi dojde ke srovnání nejlepších
výsledků obou typů vlnek (Symlet a Coiflet).
Na obr. 7.8 je testován vliv typu prahování na výslednou kvalitu obrazu (při
použití Coifletů úrovně 5 a úrovně dekompozice 6). Je patrné, že vliv je značný.
Nejhůře si stojí polo-měkké prahování, kde dochází k deformaci obrazu, což není
příznivý výsledek. Rozhodování tedy proběhne mezi prahováním měkkým a tvr-
dým. Rozhodování mězi těmito typy je však poměrně nejednoznačné. V případě
měkkého prahování je lépe potlačen obrazový šum a obraz je celkově upravenější
a jednotnější, ovšem za cenu potlačených detailů. Při pohledu na tvrdé prahování je
jasné, že detaily zde nejsou potlačené tolik jako u měkkého, naproti tomu obraz vy-
padá poněkud neupraveně a zašuměle. Při rozhodování mezi těmito typy prahování
je tedy potřeba brát v potaz zda-li je potřeba aby byl výsledný obraz účelný nebo
upravený.
Na obr. 7.9 probíhá podobný test jako na obr. 7.8, jen s rozdílnými typy vlnek.
Tentokrát dochází ke srovnání typů prahování při použití Symletů. I zde, stejně jako
u Coifletů má nejhorší výsledek polo-měkké prahování, zatímco u tvrdého a měkkého
je opět potřeba volit mezi potlačením šumu a zvýraznění detailů.
Nyní když byli srovnány typy prahování i typy vlnek, je už jen potřeba otesto-
vat vliv počtu úrovní dekompozice na kvalitu výstupního obrazu. V dalším testu
tedy dojde ke srovnání rozdílných úrovní dekompozice při tvrdém prahování a obou
předešlých typů vlnek (Symlet a Coiflet).
Na obr. 7.10 je vidět, že čím větší úroveň dekompozice, tím je dosaženo lepších
výsledků. Opět je ale nutné volit určitý kompromis. Větší úroveň dekompozice také
znamená vyšší složitost výpočtu, což může být na méně výkonném počítači stěžejní
fakt. Navíc nad určitou úrovní dekompozice není už zlepšení tak znatelné, proto je
vhodné zvolit úroveň dekompozice např. 6, kdy kvalita výstupu je již dostatečná
a ještě není zapotřebí vysokého výpočetního výkonu.
Každopádně při pohledu na obr. 7.10 je zřejmé, že rozdíl mezi Coiflety a Symlety
není nijak výrazný, spíše zanedbatelný, tedy aspoň u tohoto typu obrazu.
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Obr. 7.10: Srovnání obrazů filtrovaných vlnkovou transformací: a) Symlet, úr. de-
komp. 2 b) Symlet, úr. dekomp. 10 c) Coiflet, úr. dekomp. 2 d) Coiflet, úr. dekomp.
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Na obr. 7.11 je naposledy testována vlnková transformace na různých typech
obrazů (mobilní telefon a žárovky). V obou případech je použita úroveň dekompozice
6 a tvrdé prahování. Liší se tedy pouze použití Coifletu a Symletu. Stále je však
viditelné, že se oba typy vlnek příliš neliší.
V posledním testu proběhne srovnání Gaussova filtru a vlnkové transformace.
U Gaussova filtru bude zvolena hodnota poloměru 0, 8, u vlnkové transformace bude
zvolen tvrdý typ prahování, vlnky typu Symlet a úroveň dekompozice 6.
Na obr. 7.12 je srovnán Gaussův filtr s vlnkovou transformací na dvou typech
obrazu (žárovky a osoby). Z testu je patrné, že v případě žárovek a Gaussova filtru
dochází k potlačení šumu spolu s detaily, zatímco v případě vlnkové tranformace
je potlačen šum a detaily jsou ponechány. U obrazu se žárovkami je tedy jedno-
značně lepší metoda vlnkové transformace, což se nedá říct o obrazu s osobami.
Zde v případě Gaussova filtru dochází opět k potlačení šumu i detailů, výsledek je
přesto o poznání lepší, než v případě vlnkové transformace, kde dochází k rozmazání
obličejových partií a vysoké ztrátě detailů. Z toho se dá usoudit, že tato metoda je
vhodnější pro obrazy s méně přechody, popřípadě plynulými přechody a velkými plo-
chami s vysokým obsahem šumu. Naproti tomu v případě Gaussova filtru je použití
vhodné na obrazy s velkým množstvím ostrých přechodů, ale méně šumu.
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Obr. 7.11: Srovnání obrazů filtrovaných vlnkovou transformací: a) Symlet b) Symlet
c) Coiflet d) Coiflet
Obr. 7.12: Srovnání Gaussova filtru a vlnkové transformace: a) VT b) VT c) Gauss
d) Gauss
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8 ZÁVĚR
V průběhu této práce byla probrána základní teorie zpracování obrazu, elektromag-
netického spektra, hlavně infračervené oblasti, která je pro tuto práci stěžejní. To
bylo probráno v kapitole 1, kde byl též zmíněn vznik obrazu. V kapitole 2 byla při-
blížena konkrétní oblast využití infračervené části spektra, a to sice termografický
obraz, zařízení pro jeho pořízení a také výhody a nevýhody této oblasti využití.
V kapitole 3 byly ukázány algoritmy pro výpočet koeficientu ostrosti, na jehož zá-
kladě probíhá detekce hran v obraze, také bylo uvedeno srovnání těchto algoritmů.
V kapitole 4 byl shrnut celý průběh fúze obrazu, tedy byly zmíněny způsoby seg-
mentace obrazu, metody vyhlazování přechodů a eliminace šumu, které byly rovněž
srovnány.
Následně byla navržena struktura systému pro realizaci fúze obrazu. Na základě
výsledků testů byl pro detekci hran zvolen algoritmus Tenengrad (pro srovnání bu-
dou otestovány i ostatní algoritmy), protože je to pro oblast termografického spektra
nejpřesnější algoritmus ze všech zmiňovaných. Pro segmentaci obrazu bude použita
metoda dynamická. Fúze segmentů probíhá prostorově, nikoli ve kmitočtovém spek-
tru. To bylo zvoleno podle náročnosti této metody. Fúze v kmitočtovém spektru je
náročnější na výpočetní výkon a navíc se více hodí pro fúzi obrazů různého druhu,
kde se obrazy navzájem prolínají. Pro vyhlazování přechodů a eliminaci šumu jsou
opět použity metody Gaussova filtru a vlnkové transformace. Na konci práce je
uvedeno srovnání a vyhodnocení všech použitých metod.
V poslední části této práce je popsán realizovaný systém fúze obrazu a dosažené
výsledky. Je zde probrána jak hlavní funkce, tak jsou ve stručnosti popsány jednot-
livé prvky uživatelského rozhraní. V dosažených výsledcích jsou srovnány jednotlivé
algoritmy výpočtu koeficientů ostrosti, Gaussova metoda s různými poloměry a vln-
ková transformace s rozdílnými parametry (typy vlnek, úroveň dekompozice, typy
prahování).
Úkolem této práce bylo probrat a určit nejvhodnější algoritmy pro fúzi obrazu.
Podle výsledků provedených testů (uvedených v kap. 7), byl tedy vyvrácen původní
teoretický předpoklad o vhodnosti metody SML a bylo prokázáno, že nejvíce se pro
účel této práce hodí metoda Tenengrad, která není tolik náchylná na ostrý šum
v obraze jako SML. Dále bylo potřeba rozhodnout o vhodnosti algoritmů pro filtraci
šumu(Gaussův filtr, vlnková transformace). Toto testování trvalo déle, protože bylo
potřeba otestovat více kombinací parametrů. Nakonec bylo určeno, že oba filtrační
algoritmy mají specifické využití a nelze jednoznačně určit, který z nich je vhodnější.
V případě Gaussova filtru bylo zjištěno, že je nejvhodnější pro použití na obrazech
s vysokým obsahem přechodů a méně výrazným šumem. Naproti tomu vlnková
transformace nachází své využití u obrazů s nižším počtem přechodů a velkými
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zašuměnými plochami.
Výsledkem této práce je funkční, univerzální systém fúze obrazu vhodný pro
orientační použití, nikoli však pro profesionální použití. Systém však může posloužit
jako vhodný základ pro specifická rozšíření (medicínské využití, veřejná ochrana...).
Dalším krokem by tedy mělo být systém výpočetně optimalizovat a připravit na
profesionální použití. To by znamenalo vytvořit a implementovat databázi otisků
objektů (závislé na specifickém směru použití - medicína, veřejná ochrana, zabez-
pečovací systémy...), což by zlepšilo kvalitu výstupních obrazů, protože by systém
vyhledával předdefinované objekty.
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SEZNAM SYMBOLŮ, VELIČIN A ZKRATEK
𝑓vz vzorkovací kmitočet
DSP číslicové zpracování signálů – Digital Signal Processing
EM elektromagnetické – Electromagnetic
EOG energie obrazového gradientu – Energy of Image Gradient
EOL Laplaceova enegie – Energy of Laplacian
FIR vzdálené infračervené – Far Infrared
IR infračervené – Infrared
LWIR dlouhovlnné IR – Long Wave IR
MIR střední infračervené – Mid Infrared
ML Modifikovaná Laplaceova transformace – Modified Laplacian
MWIR IR o středních vlnách – Mid Wave IR
NIR blízké infračervené – Near Infrared
SML součet modifikovaných Laplaceových operátorů – Sum-modified-Laplacian
TIR termografické – Thermal Infrared
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